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摘要：光学相干断层成像 (OCT) 广泛应用于眼科诊断与辅助治疗，但其成像质量不可避免地受到散斑噪声和运动伪

影影响。本文提出了一种针对 OCT 超分辨率任务的多教师知识蒸馏网络 MK-OCT，使用不同优势的教师网络训练平

衡、轻量级和高效的学生网络。MK-OCT 中高效通道蒸馏方法 ECD 的使用也使得模型能够更好地保留视网膜图像的

纹理信息，满足临床需要。实验结果表明，与经典超分辨率网络相比，本文所提模型在重建精度和感知质量两个方面

均表现优异，模型尺寸更小，计算量更少。
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Abstract: Optical coherence tomography (OCT) is widely used in ophthalmic diagnosis and adjuvant therapy, but
its imaging quality is inevitably affected by speckle noise and motion artifacts. This article proposes a multi teacher
knowledge distillation network MK-OCT for OCT super-resolution tasks, which uses teacher networks with different
advantages  to  train  balanced,  lightweight,  and  efficient  student  networks.  The  use  of  efficient  channel  distillation
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method  ECD  in  MK-OCT  also  enables  the  model  to  better  preserve  the  texture  information  of  retinal  images,
meeting clinical needs. The experimental results show that compared with classical super-resolution networks, the
model  proposed  in  this  paper  performs  well  in  both  reconstruction  accuracy  and  perceptual  quality,  with  smaller
model size and less computational complexity.
Keywords: medical  images; optical  coherence  tomography  images; super-resolution; knowledge  distillation;
contrastive learning

  
1   引　言

临床上，以光学相干断层成像 (又名光学相干层

析成像，optical coherence tomography，OCT) 技术获

取的视网膜图像是眼部疾病诊断和治疗的重要依据。

OCT 技术利用光的低相干特性，获得入射光在眼部

不同深度的散射和反射信号进行成像，眼科医生通

过 OCT 图像可以判断分析患者视网膜的病理结构和

变化，有助于早期发现和治疗疾病。随着 OCT 技术

在眼科疾病预防、诊断、治疗方面地不断深入，医生

对于 OCT 视网膜图像的质量要求也随之提高。在

OCT 成像过程中，测量光束在进入组织内部时发生

的散射会使得 OCT 图像中出现散斑噪声，导致图像

中重要的细节信息被掩盖。另外，采集图像过程中被

检测者无意识的身体运动等也会导致 OCT 图像中存

在伪影，影响临床诊断并干扰对图像的后续自动化分

析效果。因此去除 OCT 视网膜图像中的噪声、提高

视网膜图像的分辨率一直以来都是 OCT 图像处理领

域的热点问题[1]。

随着深度学习的发展，研究者们提出了许多去

除 OCT 图像噪声、提高分辨率的网络。2019 年，

Huang 等人[2] 将深度学习用于 OCT 图像的超分辨率

任务，通过对超分辨率生成对抗网络框架的改进，提

出了可以同时对 OCT 图像进行去噪和超分辨率重建

的模型 (network  for  simultaneously  denoise  and super-
resolve OCT images, SDSR-OCT)。与基于稀疏性的方

法相比，SDSR-OCT 在客观指标上显示出很好的性能。

然而，SDSR-OCT 实验中仅使用了 10 对低分辨率

(low resolution, LR)-高分辨率 (high resolution, HR) 图
像作为训练集对模型进行训练，尽管通过切分图像进

行了数据扩充，然而对于视网膜图像来说，图像上下

部分存在大量没有生理结构的空白部分，因此该方法

存在一定缺陷，泛化性能有待验证，可能无法可靠地

重建视网膜的结构特征。Das 等人[3] 提出了一种基于

无监督生成对抗网络 (generative adversarial  network,
GAN) 的 SR 框架，使用具有周期一致性和身份映射

先验的对抗性学习来进行 OCT 图像去噪和超分辨率。

Qiu 等人[4] 采用两个上下采样网络，即半监督 U-Net
(U-Net  (semi)) 和半监督 DBPN  (deep  back  projection
networks, DBPN (semi)) 来研究 OCT 图像去噪和超分

辨率重建的有效性。本课题组为了解决重建图像边缘

细节缺失的问题，弥补基于卷积神经网络的 OCT 超
分辨率重建网络存在的不足，提出了一种基于金字塔

长程 Transformer 的 OCT 图像超分辨率网络，利用

Transformer 的全局特征提取能力对 OCT 图像进行重

建，在重建精度的客观指标上取得了比较好的成果[5]。

在此过程中，本课题组发现了 OCT 超分辨率网络始

终存在的一个问题，即重建图像在重建精度和感知质

量上的不平衡。

总结来看，OCT 超分辨率网络可以大致分成两

类：面向重建精度[2-4] 和面向感知质量[6-7]。其中面向

重建精度的网络大多数是通过均方误差 (mean squared
error，MSE) 进行优化，MSE 用于测量超分辨率图像

(super resolution, SR) 与真实图像 HR 之间的逐像素距

离，使得生成的 SR 图像具有更高的重建精度和结构

一致性度量值[8]。然而，测量像素误差很难捕捉到图

像之间的感知差异，由此生成的 SR 图像虽然可以在

峰值信噪比上得到较好的结果，但可能存在模糊、缺

乏高频细节等问题，视觉感知质量较差[9-10]。感知质

量即图像的视觉效果。相比之下，感知驱动网络一般

基于生成对抗网络 GAN，GAN 在设计中额外引入感

知损失，可以生成边缘清晰、细节丰富的图像[11]。然

而，GAN 结构中的判别器会引入不稳定因素，破坏

图像结构一致性，使生成的图像产生不真实的伪影与

几何形变[12]。此外，基于 GAN 的网络通常存在训练

不稳定、计算量大等问题。通过结合两种网络，设计

一个同时考虑重建精度和感知质量的超分辨率网络，

中和两者的优点，势必会需要大量的参数和高昂的计

算成本，这对于在临床上使用是不现实的。

知识蒸馏作为一种压缩技术，可以利用从教师网

络中获得的知识来指导学生网络的训练，将知识从庞
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大且计算成本高昂的教师网络转移到一个小型且高效

的学生网络[13]。近年来，研究者们提出了一些基于知

识蒸馏的自然图像超分辨率方法，也有个别对脑部

CT、肺部 CT 等医学图像进行了研究[14]。这为重建精

度和感知质量兼得的 OCT 超分辨率网络的存在提供

了可能。

因此，针对 OCT 图像超分辨率重建网络在重建

精度和感知质量上的不平衡问题，同时为了降低网络

的模型复杂度，更加契合临床使用，本文提出了一种

面向 OCT 图像超分辨率的多教师知识蒸馏网络 MK-
OCT。通过对在重建精度和感知质量两个方面性能优

秀的教师网络进行学习，学生网络能够结合教师网络

不同的能力，在平衡优点的同时保持模型的轻量级和

高效率。同时，提出了一种高效通道蒸馏方法 (efficient
channel distillation, ECD)，使得学生网络能够从教师

网络的中间层中提取丰富的通道注意力信息，并以损

失函数的形式将其传递到学生网络的中间层，在不增

加学生网络参数和计算量的情况下提高模型性能。此

外，对比学习的加入也为超分辨率结果带来了一定提

升。实验结果证实了本章提出方法的可行性，有助于

后续 OCT 图像的自动分割、分类等下游任务。 

2   模型整体框架

知识蒸馏方法基于师生学习范式，其中通常取较

大的教师模型，并将教师模型的输出作为损失函数中

的软目标集成，以训练通常较小的学生模型。其中，

多教师知识蒸馏采用多个教师网络、单个学生网络的

架构，可以给学生网络传递多种知识。以往大多数使

用多教师的知识蒸馏方法在整个提炼过程中简单地为

所有教师模型分配了相同的权重。各教师权重的均匀

分配使得多教师框架的协调、管理和实施变得简单，

但是，均匀分配忽视了各种教师模式的优缺点，为更

好地进行知识提炼留下了巨大的未触及空间。理想情

况中，研究者希望根据不同的教师模型在个别情况下

的表现，为不同的训练实例分配不同的权重，但在实

际操作中是较难实现的。同时，针对 OCT 视网膜图

像而言，纹理层次特征信息往往容易被教师网络的中

间层提取，浅层的学生网络难以通过自身模块或者学

习教师网络的输出提取到丰富的细节信息。

为了解决以上问题，本文提出了一种基于多教师

知识蒸馏的超分辨率重建网络 MK-OCT，模型结构

如图 1 所示。MK-OCT 由重建精度教师网络、感知
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图 1　MK-OCT 整体框架

Fig. 1　Overall framework of MK-OCT
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质量教师网络和轻量学生网络三个部分组成，训练时

两个教师网络同时学习从退化的视网膜图像到真实图

像的转换，通过知识的传递，引导学生网络实现

OCT 视网膜图像超分辨率重建。同时，为了确保学

生网络在简单且浅层的前提下也能保留视网膜图像中

关键的纹理和边缘细节，MK-OCT 在学习教师网络

的结果之前，对教师网络的中间层特征信息进行了提

取。此外，通过添加对比学习模块，限制或者减少了

学生网络因为教师网络的不良结果导致性能降低的可

能。在训练阶段，模型所示过程均同时执行；在测试

阶段，模型只执行学生网络部分。 

2.1  教师和学生网络设计

在重建精度教师网络和学生网络的设计上，采用

了 MobileNet 架构，通过将教师网络的通道压缩 4 倍，

并将其卷积滤波器的数量减少到 16 个得到学生网络。

在感知质量教师网络的设计中，考虑到生成对抗网络

在生成精细且丰富的细节方面表现优异，因此大多数

感知驱动网络都是基于 GAN 的模型。然而，基于

GAN 的模型生成的超分辨率图像产生伪影的风险很

高，这可能会对学生网络的训练产生负面影响。同时，

在训练 MK-OCT 时，每个批次有三个 LR 到 SR 的图

像映射，因此对于教师网络来说，大多数 GAN 网络

计算量过大。

TPI

为了保留 GAN 网络在图像感知度方面的良好性

能，并且减少伪影，同时针对 OCT 图像因散斑噪声

和结构相似而无法获得足够精确的细节信息和边缘信

息的问题，本文设计了一个感知教师网络 PASRN 作

为 ，其模型结构如图 2 所示。

PASRN 主要是在 ESRGAN[11] 的网络结构上做了

修改。将 ESRGAN 生成器中的 RRDB 块数量减少到

10 块，删去鉴别器，加入 PANet 模块，同时加入一

种边缘损失函数进行训练。其中，PANet 利用特征金

字塔和自适应特性池提高图像的细节处理能力，可以

有效抑制 OCT 图像的噪声，其结构如图 3 所示。

TPSNR TPI

S MK ILR

IS ISR_PSNR ISR_PI

在 MK-OCT 的训练过程中，将重建精度教师网

络记为 ，感知质量教师网络记为 ，学生网络

记为 。输入为低分辨率图像 ，从而得到三个

SR 图像，分别记为 、 和 。这个过程可

以表示为

IS = S MK (ILR) , (1)

ISR_PSNR = TPSNR (ILR) , (2)

ISR_PI = TPI (ILR) , (3)

S MK (·) TPSNR (·) TPI (·)其中： 、 和 分别表示相应网络的

推导过程。 

2.2  高效通道蒸馏方法 ECD
为了使得学生网络能够更全面地学习到教师网络

的有效知识信息，同时增强 OCT 视网膜图像的纹理

细节，在 ECA-Net[15] 的启发下，本节提出了一种新

的高效通道蒸馏方法 ECD，其处理过程如图 4 所示。

学生网络和教师网络分别从各自的特征图中计算出各

通道的注意力信息，随后教师网络通过损失函数来监

督学生网络学习各通道的注意力信息，并将注意力信

息传递给学生网络，从而提升学生网络的性能。对比

以往基于特征的知识蒸馏方法中使用的通道蒸馏[16]，

本节提出的 ECD 方法能更好地避免维度缩减，从教

师模型中获取丰富的中间层特征信息，并有效捕获了

跨通道交互，在只涉及少数参数的情况下达到了较好

的效果，降低了模型的复杂度。

S MK

TPSNR

具体处理过程：首先，使用 1×1 卷积对 的特

征映射进行维度升级，使其与 保持一致。随后，

利用全局平均池化 (GAP) 将特征图压缩成维度为的特

征向量，通过一维卷积层来完成跨通道间的信息交互。

卷积核的大小通过一个函数来自适应变化，使得通道

数较大的层可以更多地进行跨通道交互。自适应函数
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图 2　PASRN 结构

Fig. 2　Structure of PASRN
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计算表达式如下：

k = Ψ (C) =
∣∣∣∣∣ log2C
γ
+

b
γ

∣∣∣∣∣
odd

, (4)

|n|odd

γ = 2，b = 1

式中： 表示与 n最接近的奇数，同时设置

。

S MK TPSNR

之后，通过 Sigmoid 函数得到对于特征图的每个

通道的归一化权重，再将原特征图与之逐通道相乘，

生成加权后的特征图。最后，计算通道蒸馏损失，使

得 更有效地获取 各通道的特征信息，ECD

损失函数计算表达式如下：

LECD (TPSNR,S MK) =

∑t

i=1

∑c

j=1

(
wi j

T −wi j
S

)2

t× c
, (5)

wi j式中： 表示模型第 i个特征映射的第 j个通道的注

意力权重，t表示特征映射的个数，c表示通道的个数。
 

2.3  对比学习

对比学习 (Contrastive learning, CL) 是一种自监督

学习方法，其核心是通过计算样本特征间的距离，将

 

S

Pyramid attention

Output

f:
 1

×
1

g
: 
1
×

1
θ:

 1
×

1

S
a
m

p
lin

g
S

a
m

p
lin

g

Filters

Filters

D

Scale agnostic attention

Convolution Deconvolution

S-A

attention

S-A

attention

S-A

attention

图 3　PANet 结构

Fig. 3　Structure of PANet
 

Teacher

k=ψ(C)

GAP

GAP

Sigmoid

Sigmoid

ECD loss

N×C

1×1×N×C

1×1×N×C

1×1 Conv

Student

W

H

N×CC

W

H

W

H

N×C
W

H

N×C
W

H

图 4　ECD 模块

Fig. 4　ECD module

陈明惠, 等. 光电工程, 2024, 51(7): 240114 https://doi.org/10.12086/oee.2024.240114

240114-5

https://doi.org/10.12086/oee.2024.240114


锚点拉近到接近正样本的位置，同时将其推离负样本，

其在本模型中的应用如图 5 所示。相比于像素细节，

对比学习更多地关注抽象的语义信息，并且对比学习

的另一个优势在于更加容易优化。在对比学习的设计

中，有两个需要考虑的关键：一是设计构建合适的正

负样本，二是寻找潜在特征空间来进行样本的比较。

在本文中，对比学习可以提供有上限和下限的外部知

识，为 OCT 图像超分辨率任务减少优化空间，从而

进一步提高学生网络的性能。此外，在知识蒸馏中，

当教师网络的结果有一定偏差时，如果仅仅依靠于教

师网络的结果，学生网络的性能也会受到影响，因此

对比学习的添加可以用于限制或者减少教师网络的不

良结果带来的问题。

IP

IN

本文设计选取真实 HR 图像为正样本，记为 ；

低分辨率图像双三次上采样后的图像为负样本，记为

。选择相同的固定预训练模型 VGG19 中的公共中

间层特征为潜在特征空间，计算对比损失，表达式

如下：

LCL =

N∑
i=1

d (φi (IS) ,φi (IP))
d (φi (IS) ,φi (IN))

, (6)

d (x,y) φi其中： 表示 x和 y之间的距离， 表示从固定

预训练模型中提取的第 i个隐藏特征。 

2.4  损失函数

TPSNR

IS ISR_PSNR

L1

MK-OCT 通过四个损失函数对生成的 SR 图像做

损失计算。首先，为了学习 在图像重建精度上

的能力，计算 和 之间的平均绝对误差 MAE，

即 损失，表达式如下：

L1
(
ISR, ISR_PSNR

)
=

∥∥∥ISR− ISR_PSNR

∥∥∥
1
. (7)

TPQ

IS ISR_PI

同时，为了学习 在感知质量方面的能力，防

止重建图像过于平滑，本文使用预训练的 19 层 VGG

网络计算 和 之间的感知损失，表达式如下：

LP
(
ISR, ISR_PI

)
=

∥∥∥VGG (ISR)−VGG
(
ISR_PI

)∥∥∥
1
, (8)

因此，MK-OCT 的总损失函数可以表示为

IMK−OCT = λ1L1+λ2LP + λ3LCL+LECD , (9)

λ1 λ2 λ3其中： 、 和 分别表示平衡逐像素重建误差、感

知损失和对比损失的超参数。 

3   实　验
 

3.1  实验设置

本文所使用两个真实数据集，分别由绵阳市第三

人民医院和福建医科大学附属协和医院提供，包含成

对的含噪和干净的 OCT 图像，均为由临床使用的德
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图 5　对比学习示意图

Fig. 5　Contrastive learning
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国 ZEISS 视网膜光学相干断层扫描仪获取的真实图像，

图像尺寸为 1055×703。为了满足实验需求，同时提

高模型的训练质量，实验中裁去原始图像的白边和外

围部分的模糊结构，裁剪后的尺寸为 960×640，作为

HR 图像。对原始含噪图像进行 4 倍下采样来模拟临

床实践中的低采样率，生成×4 的含噪 LR 图像。其中，

两个数据集均选取 1000 对图像作为训练集，80 对图

像作为验证集，120 对图像作为测试集。训练集、验

证集和测试集的图像均没有交集。

β1=0.9、

β2=0.999、 ε=10−8

1×10−3

为增加网络的训练数据，提高模型泛化能力，实

验中采取两个措施增强数据集：1) 将图像旋转 90°、
水平翻转；2) 采用了 Yoo 等人提出的适用于真实图

像超分辨率的混合数据增强方法 MoA[17]。实验中采

用 Adam  (adaptive  moment  estimation，自适应矩估

计) 作 为 优 化 器 ， 其 具 体 参 数 设 置 为

。训练过程中，图像批处理大小设

置为 8，初始学习率为 ，每 80 个周期学习率

衰减一半。 

3.2  评价指标

为客观地与其他经典图像超分辨率算法进行重建

精度和感知质量的比较，本文采用峰值信噪比 (peak
signal-to-noise  ratio,  PSNR)、结构相似性 (structural
similarity,  SSIM)、学习感知图像块相似度 (learned
perceptual image patch similarity, LPIPS) 和图像感知质

量指标 (perceptual index, PI) 来客观描述超分辨率图

像的重建质量。其中，PSNR、SSIM、LPIPS 为全参

考指标，PI 为非参考指标。PSNR 和 SSIM 用于衡量

重建保真度，LPIPS 和 PI 用于评估感知质量。

PSRN 用于衡量图像的重建质量，该值越大，意

味着重建效果越好。计算公式如下：

RPSN = 10× log10

(
1

H×W
∥IS− IH∥22

)−1

, (10)

IS IH其中： 为重建获得的 SR 图像， 为原始 HR
图像。

SSIM 是一种衡量两幅图像相似度的指标，在评

价图像质量上更能符合人类的视觉特性。该值越大，

意味着重建图像与原始图像误差越小。计算公式

如下：

S S IM (x,y) =
[
l (x,y)

]α · [c (x,y)
]β · [s (x,y)

]γ
, (11)

l (x,y) c (x,y)

s (x,y) α = β = γ = 1

其中： 为亮度比较， 为对比度比较，

为结构比较。实际应用中 。

LPIPS 是一种基于学习的感知图像补丁相似性指

标，用于评估图像的感知质量，通过学习一个神经网

络模型来近似人类感知的视觉相似性。LPIPS 的得分

范围通常是 0 到 1 之间，数值越小表明图像的感知质

量越高。其公式如下：

d (x, x0) =
∑

l

1
HlWl

∑
h,w

∥∥∥∥wl⊙
(
ŷl

hw− ŷl
0hw

)∥∥∥∥2

2
, (12)

x0

ŷl，

ŷl
0 ∈ RHl×Wl×Cl

其中：x为 SR 图像， 为 HR 图像，d为两者之间的

距离。将 SR 图像和 HR 图像送入神经网络中进行特

征提取，然后进行激活后归一化处理，记为

。本文选择 VGG 网络进行特征提取。

PI 值代表的是一幅图像的主观感知质量，往往

PI 值越低，图像的主观视觉效果越佳，则图像的感知

质量越好。其公式如下：

PI =
1
2

((10−Ma)+NIQE) , (13)

Ma NIQE其中： 代表马氏评分， 为图像评价质量。 

4   数据与结果分析
 

4.1  定量分析

为验证本文提出的模型在 OCT 图像超分辨率重

建上的优越性，将 MK-OCT 与×4 尺度下的几种轻量

级 SR 网络进行了比较，包括 SRCNN[18]、IMDN[19]、

RFDN[20] 和 CSD[21]。SRCNN 是提出时间较早的经典

超分辨率重建网络，CSD 是使用知识蒸馏的超分辨

率重建网络，IMDN 和 RFDN 是近年来提出的轻量级

超分辨率重建网络。其中， CSD 采用自蒸馏模型，

其余采用 LR-HR 配对图像进行训练。

表 1 显示了在两个数据集上，四个指标的比较结

果。在重建精度方面，即 PSNR 和 SSIM，除了双三

次 (Bicubic) 插值和 SRCNN，其他模型的性能均比较

优秀，MK-OCT 略优于其他模型，表明其重建精度

更好。这是因为 MK-OCT 中使用的学生网络 BSRN
为卷积神经网络，专注于对局部特征的提取，而作为

重建精度教师的 ELAN 使用自注意力机制，能够建立

全局的依赖关系，获取更多上下文信息，使得 BSRN
能够学习到 ELAN 的优点，弥补自身网络的不足，进

一步提高重建精度。

在感知质量方面，即 LPIPS 和 PI，可以明显看

出 MK-OCT 在这几个轻量级网络中得到了最好的效

果，低至 0.137，更符合人眼的视觉感知，这是因为

其学习了面向感知质量的教师网络所传递的知识信息。
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同时，两个数据集相比较可以看出，MK-OCT 在数

据集 2 上测试所生成的图像感知质量更好，推测是因

为数据集 2 中的图像多为病变视网膜 OCT 图像，纹

理细节较多，因此 MK-OCT 在感知质量上的进步更

明显。此外，除了 SRCNN，MK-OCT 模型最小且浮

点计算次数最少，相比其他模型更适合在临床终端上

部署使用。 

4.2  定性分析

本节实验将对重建后的图像进行定性分析，分别

选取了数据集 1 和数据集 2 测试集中的一张 OCT 图

像为例，并突出放大图像的重点部分，将本文提出的

模型 MK-OCT 与 SRCNN、CSD、IMDN 和 RFDN 进

行视觉效果上的直观对比，结果如图 6 所示。除了

HR 图像和经由 MK-OCT 处理后的 SR 图像，为了更

加直观地看出各个模型重建后的效果，图 6 提供了有

关眼部疾病分析的局部重建图像。

从图像清晰度和对细节的还原度来看，与原始

的 HR 图像相比，SRCNN 虽然模型计算量小，但重

建结果最为模糊，整体清晰度低；经 CSD 重建后的

图像在整体清晰度上有所提高，但是边缘依旧缺失明

显；IMDN 和 RFDN 在空间域中展示了较为清晰的纹

理，但是存在伪影，同时可以明显看出 IMDN 重建后

的图像有过度平滑的缺点，这导致视网膜结构呈现出

粘连，精细部分细节缺失，极易误导医生判断。相比

之下，MK-OCT 学习了两个教师网络传递的信息，

重建图像不仅整体清晰度高，同时具有更好的感知质

量，纹理更细，边缘更锐利，同时也没有明显的噪声

和伪影问题，在最小的计算量下更有效地还原出了图

像的高频信息。

从视网膜的生理结构分层上来看， MK-OCT 对

于外界膜的重建最为清晰连贯，并且对于内层视网膜

的结构分层较为明确，例如神经纤维层、神经节细胞

层、内从状层、内颗粒层等，都能一目了然地分辨。

这能够帮助医生更加清楚地观察视网膜的病理特点，

为后续的病理分析提供更好的选择。 

4.3  消融实验

S MK

为了充分证明 MK-OCT 模型的有效性，本文进

行了消融实验。在四种条件下对 进行 4 倍超分辨

率重建训练，分别是直接使用 LR-HR 图像对训练的

HR-SMK、重建精度单教师知识蒸馏的 TPSNR、感知质

量单教师知识蒸馏的 TPI 和不使用对比学习的 None-
CL。表 2 为四种实验设计的消融实验结果，其中每

个类别的最佳结果以粗体突出显示。

从 PSNR 及 SSIM 的指标上看，表现最好的是重

建精度单教师知识蒸馏的模型；从 LPIPS 和 PI 来看，

性能最佳的是感知质量单教师知识蒸馏的模型。两个

单教师知识蒸馏下的模型分别在其教师网络擅长的领

域表现优异，在其他方面表现一般，这证明了知识蒸

馏的有效性，同时也进一步解释了多教师知识蒸馏性

能较好的原因。同时，从表 1 和表 2 的对比可以看出，

相比于直接从 HR 图像中学习，从单教师网络中学习

的学生网络性能更加优秀，这是因为教师网络中传递

的知识可学习性更强。另外，与进行了对比学习的模

型 MK-OCT 相比，未进行对比学习的模型性能略有

下降，因此也可证明对比学习的加入为 MK-OCT 的

性能带来了一定的提高。 

4.4  泛化性能

模型的泛化能力是指模型在未曾见过的数据上的

表现能力，也就是模型对于新的数据的适应能力。眼

科临床中，不同医院所使用的 OCT 设备不同，可能导

致产生的 OCT 图像有所区别，因此，一个好的模型

应该具有良好的泛化能力，以适应不同的 OCT 设备。

 

表 1　各种超分辨率模型在 4 倍重建后的平均指标

Table 1　Average performance of various super-resolution models after x4 reconstruction

Method
Size
/MB

FLOPs
/G

Dataset 1 Dataset 2

PSNR SSIM LPIPS PI PSNR SSIM LPIPS PI

Bicubic - - 28.12 0.7811 0.412 6.795 28.43 0.7730 0.422 6.579

SRCNN 0.2 0.23 28.59 0.8003 0.404 6.355 28.79 0.7986 0.398 6.297

CSD 12.16 122.1 30.95 0.8142 0.310 5.677 30.90 0.8119 0.327 5.802

IMDN 2.65 41.9 31.24 0.8217 0.226 5.553 31.21 0.8220 0.230 5.608

RFDN 1.59 32.0 31.67 0.8262 0.220 5.217 31.78 0.8217 0.217 5.139

MK-OCT (Ours) 1.41 29.8 32.93 0.8460 0.149 4.521 32.90 0.8443 0.143 4.443
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为验证 MK-OCT 的泛化能力，本小节从第四届

MICCAI 眼科医学图像分析研讨会[22] 的 OCT 视网膜

图像中，随机抽取了 100 对图像作为测试集，利用这

些算法对测试集进行了 2 倍和 4 倍的超分辨率重建，

同时采用 PSNR 和 PI 两个指标来量化比较，并将结

果列于表 3 中。相较于其他算法，MK-OCT 在 PSNR、

PI 上均有优势，充分证明了 MK-OCT 模型具有良好

的泛化能力。
 

 

HR image1 HR SRCNN CSD

MK-OCT IMDN RFDN MK-OCT

HR image2 HR SRCNN CSD

MK-OCT IMDN RFDN MK-OCT

图 6　超分辨率重建结果

Fig. 6　Results of super-resolution reconstruction
 

表 2　不同条件的学生网络在 4 倍重建后的定量评估

Table 2　Quantitative evaluation of student networks under different conditions after x4 reconstruction

Dataset Metric HR-SMK

Single-teacher
None-CL

TPSNR TPI

Dataset 1

PSNR 31.27 32.88 32.77 32.88

SSIM 0.8238 0.8459 0.8396 0.8457

LPIPS 0.230 0.217 0.142 0.150

PI 5.593 5.440 4.457 4.608

Dataset 2

PSNR 31.33 32.87 32.81 32.86

SSIM 0.8178 0.8424 0.8411 0.8420

LPIPS 0.214 0.209 0.140 0.148

PI 5.146 5.129 4.561 4.670
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5   结　论

为了解决深度学习方法因其计算复杂度难以在设

备较落后的社区医院、卫生院中应用的问题，同时平

衡超分辨率网络的重建精度和感知质量，本文提出了

针对 OCT 图像超分辨率的多教师知识蒸馏网络 MK-
OCT，采用在重建精度和感知质量两方面分别擅长的

教师网络来训练一个平衡、轻量级和高效的学生网络。

其中，提出了一种新的高效通道蒸馏方法 ECD，使

得学生网络能从教师网络的中间层获取丰富的特征信

息。同时，考虑到模型整体计算量，提出了由 ESRGAN
改进而来的 PASRN 作为感知驱动的教师网络，规避

GAN 网络固有风险的同时，保证了其在感知质量方

面的优点。此外，MK-OCT 将知识蒸馏和对比学习

相结合，减少了优化空间，进一步提升重建质量。实

验证明，本文所提模型可以有效地提高 OCT 视网膜

图像的分辨率，与 SRCNN、CSD、IMDN 和 RFDN
等轻量级超分辨率模型相比，MK-OCT 在复杂度更

低的前提下，重建精度和感知质量上都有一定程度的

提高，尤其是在感知质量上的提高比较明显，并且在

主观视觉上也有明显改善。最后，经过细微调整，任

何其他现有的训练模型都可以作为教师或学生网络放

到 MK-OCT 框架中进行训练使用。MK-OCT 也可以

拓展到其他相关任务，如 OCT 图像阴影修复以及其

他医学图像任务。
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Super-resolution reconstruction of retinal OCT
image using multi-teacher knowledge

distillation network
Chen Minghui1*, Lu Yanqi1, Yang Wenyi1, Wang Yuanzhu2, Shao Yi3

Overview: Optical  coherence  technology  (OCT),  which  is  widely  used  in  the  diagnosis  of  ophthalmic  diseases,  can
reconstruct three-dimensional cross-sectional images inside biological tissues through the mutual interference of weakly
coherent  light.  However,  due  to  the  inevitable  scattering  of  weakly  coherent  light  when  it  enters  the  tissue,  there  is
speckle noise in the OCT retinal image, which covers up the subtle and very important details in the image. Secondly,
unconscious  movements  such  as  eye  movements  (drift,  tremors,  and  micro  jumps),  head  movements,  and
cardiopulmonary  system  during  the  image  acquisition  process  can  lead  to  artifacts  in  OCT  images,  affecting  clinical
diagnosis and interfering with subsequent automated analysis of images. To solve the problem of existing OCT super-
resolution  networks  being  solely  focused  on  reconstruction  accuracy  and  perceptual  quality,  reduce  the  model
complexity of the network, and be more suitable for clinical applications, this paper proposes a multi teacher knowledge
distillation  network  MK-OCT  for  OCT  image  super-resolution.  Through  knowledge  distillation,  the  student  network
can combine the  different  abilities  of  the  teacher  network to  achieve  balance,  lightweight,  and efficiency.  At  the  same
time,  an  efficient  channel  distillation  method  ECD  was  proposed,  which  enables  the  student  network  to  extract  rich
channel attention information from the middle layer of the teacher network and transmit it  to the middle layer of the
student network in the form of a loss function,  improving model  performance without increasing the parameters and
computational  complexity  of  the  student  network.  During  the  training  process,  both  the  student  network  and  the
teacher  network  use  low-resolution  images  as  input,  and  after  the  three  networks  respectively  obtain  reconstructed
images, different loss functions are used to calculate the loss between the output images of each network. This allows the
student  network  to  simultaneously  learn  both  reconstruction  accuracy  and  perceptual  quality  from  the  two  teacher
networks. In addition, the student network additionally uses contrastive learning, which can provide external knowledge
with upper and lower bounds, reducing the optimization space for the OCT image super-resolution task, thereby further
improving the performance of the student network. We compared our model to five classic lightweight super-resolution
reconstruction  models,  namely  SRCNN,  CSD,  IMDN,  and  RFDN.  Experiments  have  verified  the  effectiveness  and
superiority  of  MK-OCT  in  OCT  image  super-resolution  reconstruction.  At  the  same  time,  our  research  group  also
conducted ablation experiments, which further confirmed the effectiveness of multi teacher knowledge distillation. The
generalization performance experiment also proves that the MK-OCT model has a good generalization ability.

Chen M H, Lu Y Q, Yang W Y, et al. Super-resolution reconstruction of retinal OCT image using multi-teacher knowledge
distillation network[J]. Opto-Electron Eng, 2024, 51(7): 240114; DOI: 10.12086/oee.2024.240114
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